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摘 要 : 为 解决 目前 实现 人 脸 验 证 算法 所 需 训练 样本 多 ， 运 算 量 大 ， 识 别 速度 慢 等 问题 ， 提 出 了 一 种 在 小 样本 空间 中 
基于 高 斯 过 程 的 快速 人 脸 验 证 方法 。 首 先 使 用 共 罗 梯度 下 降 法 从 训练 样本 中 学 习 人 脸 关键 部 位 特征 位 置 的 梯度 方向 ， 
从 而 可 对 待 验证 人 脸 进行 特征 定位 ; 然后 使 用 自 适 应 尺度 局 部 二 值 模式 提取 特征 ， 以 减 小 特征 维度 ; 最 后 ， 将 谱 混 合 
核 函 数 作为 高 斯 过 程 的 核 函 数 对 输入 的 人 脸 特征 进行 分 类 。 使 用 LFEW, FERET 和 Multi-PIE 人 脸 数 据 库 进行 训练 和 测 
试 ， 实 验 结果 表明 使 用 自 适应 尺度 局 部 二 值 模式 有 效 的 减 小 了 特征 维度 ， 使 用 高 斯 过 程 模 型 与 谱 混 合 核 相 结 合 可 大 幅 
减少 训练 样本 ， 显 著 提 升 训 练 速 度 和 测试 速度 
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Fast face verification based on Gaussian processes 


Zhou Siyang, Cao Lint 
(Dept of Communication Engineering, Beijing Information Science & Technology University, Beijing 100101, China) 


Abstract: A fast face verification method based on Gaussian process in small sample space was proposed to solve the problem 
of large training samples, complex computation and the slow recognition. Firstly, it used the conjugate gradient descent to detect 
the face feature points, and then used the adaptive multi-scale local binary model to extract the features at the feature points 
reduced the feature dimensions. Finally, the spectral kernel function is used as the kernel function of the Gaussian process to 
classify the input face features. In this paper, training and testing are carried out using LFW, FERET and Multi-PIE face database. 
The experimental results showed that the local binary model can effectively reduce the feature dimension. The combination of 
the Gaussian process model and the spectral hybrid core can greatly reduce the training samples and improve the training speed 
and test speed. 
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证 算法 都 是 使 用 扫描 窗口 进行 扫描 ， 此 方法 提取 到 的 特征 维度 
太 高 ,会 导致 运算 量 太 大 ;考虑 到 人 脸面 部 信息 呈 不 均匀 分 布 ， 

人 脸 验 证 是 人 脸 识 别 领域 一 个 重要 分 枝 ， 因 其 在 监控 、 访 例如 :; 人 脸 五 官 部 位 所 含 信 息 量 较 其 他 部 位 丰富 ， 其 中 人 眼 所 
问 控制 、 图 像 检索 、 自 动 登录 和 自动 支付 等 方面 具有 很 重要 的 。 含 信息 量 最 大 。 据 此 ， 本 文 提 出 自 适 应 多 尺度 征 提取 方法 


0 引言 


应 用 价值 ， 几 十 年 以 来 一 直 都 是 计算 机 视觉 领域 的 研究 热点 中 CAMLBP)， 实 验 结果 表明 此 方法 能 显著 降低 特征 维度 。 
3 引 ,并且 颇具 挑战 性 。 近 年 来 随 着 深度 学 习 的 发 展 ， 及 其 在 人 脸 分 类 模型 是 人 脸 验证 过 程 中 另 一 个 关键 环节 ， 决 定 两 个 输 
识别 领域 的 应 用 [9， 使 得 人 脸 验 证 在 准确 度 方面 得 到 了 提升 。 ”入 特征 是 否 属于 同一 个 目标 ， 目 前 已 有 一 些 典 型 的 分 类 模型 [8- 


但 使 用 深度 学 习 进 行人 脸 验 证 所 需 训 练 样本 多 达 上 亿 ， 训 练 时 ” 避 对 于 分 布 比较 简单 的 人 脸 数 据 能 体现 出 较 好 的 结果 ， 但 是 当 
间 太 长 ， 对 硬件 设备 要 求 太 高 ， 并 且 在 实际 应 用 中 对 其 框架 依 。 数据 分 布 复杂 时 其 分 类 效果 会 显著 降低 。 本 文 使 用 高 斯 过 程 作 
赖 性 较 强 ， 不 便于 移植 ， 因 此 在 小 样本 空间 训练 人 脸 模型 仍 是 。” ”为 分 类 模型 ， 高 斯 过 程 是 一 种 非 参 数 化 的 机 器 学 习 方法 ， 能 灵 
研究 重点 , 文献 中 使 用 跨 角 度 人 脸 识别 方法 取得 了 良好 的 效果 ， ” 活 适 应 真实 环境 中 复杂 数据 分 布 ， 不 需要 任何 启发 式 方法 或 手 
有 具 有 典型 的 代表 性 意义 ， 本 文 受 其 启发 提出 了 基于 高 斯 过 程 的 。 动 调节 参数 ,其 闭 式 的 边缘 概率 计算 使 得 运算 效率 更 高 ;此 外 ， 

快速 人 脸 识 别 方法 。 其 超 参数 能 够 自动 从 训练 数据 中 学 习 ， 不 需要 使 用 交叉 验证 等 
在 人 脸 验 证 过 程 中 特征 提取 是 一 个 关键 环节 ， 传 统 人 脸 验 。 ”方法 进行 模型 选择 ， 从 而 减少 了 运算 量 
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在 高 斯 过 程 理论 中 ， 高 斯 核对 高 斯 过 程 模型 起 到 了 决定 性 
作用 ， 训 练 样本 也 是 用 于 对 其 核 进 行 训 练 ， 并 且 已 有 的 国内 外 
文献 大 多 都 使 用 传统 径 向 基 核 函数 上 训练 ， 这 会 导致 运算 量 大 ， 
可 扩展 性 较 差 。 据 此 , 本文 使 用 谱 混合 核 取 代 传统 高 斯 过 程 核 ， 
此 核 函 数 是 通过 将 核 的 频谱 密度 建 模 为 尺度 位 置 的 高 斯 混合 而 
形成 的 ， 相 对 于 径 向 基 核 ， 此 核 函 数 具 有 较 强 的 外 推 能 力 ， 能 
适应 分 布 更 复杂 的 数据 。 
针对 目前 人 脸 验证 的 主要 问题 ， 本 文 在 特征 提取 和 分 类 环 
节 进 行 了 创新 与 改进 ， 显 著 减 少 了 所 需 训练 样本 ， 提 高 了 训练 
和 测试 速度 ， 使 用 LEW 在 训练 后 的 模型 上 进行 测试 ， 测 试 准 
确 度 达到 了 98.7%. 


1 ”特征 提取 


人 脸 特 征 提取 需要 满足 两 个 基本 要 求 : 其 一 ， 要 找到 最 优 
特征 ， 使 其 能 够 最 大 限度 区 分 不 同人 脸 。 其 二 ， 提 取 到 的 特征 
维度 要 尽 可 能 小 ， 从 而 可 以 提高 训练 和 测试 速度 。 目 前 人 脸 特 
征 提取 主流 算法 有 SIFT, LBP, HOG 及 Gabor。 从 理论 上 来 说 
提取 到 的 特征 维度 越 大 其 准确 度 越 高 ， 文 献 [12] 指 出 使 用 多 尺 
度 方法 提取 特征 在 一 定 程度 上 能 提高 算法 准确 度 ， 但 这 会 显著 
增加 运算 量 ， 不 利于 工程 实现 。 本 文 提 出 自 适应 多 尺度 特征 提 
取 方 法 能 有 效 降低 特征 维度 。 

1.1 特征 定位 

特征 定位 是 特征 提取 的 第 一 步 , 它 指定 了 特征 提取 的 位 置 ， 
本 文 使 用 含 标记 人 脸 库 [13] 作 为 训练 样本 ， 从 中 学 习 各 个 标记 
位 置 的 梯度 方向 ， 然 后 根据 学 习 到 的 梯度 方向 可 确定 特征 提取 
位 置 
1.1.1 特征 定位 原理 分 析 


u 


其 中 b 为 偏 置 。 对 于 特定 的 图 像 ， 使 用 牛顿 法 沿 着 梯度 方向 进 
行 更 新 : 


X=X 一 2H (G1 一 办) (5) 
和 上 一 步 学 习 到 的 R_, Alb, HAE BATE 


式 (6) 使 
位 置 Xt 


X=X + Raha + a (6) 


(b) Xo 


人 脸 检 测 器 初始 化 的 标记 


(a) Xx 


图 1 (a) 为 手工 标记 的 人 脸 ，(b) 为 使 


1.1.2 学 习 梯 度 方向 

本 节 主 要 描述 如 何 从 训练 数据 中 学 习 忆 和 pb,。 设 第 i 张 人 
脸 图 像 为 {gi} 其 相应 的 标记 为 { x }。 在 每 一 步 更 新 中 式 (6) 
会 根据 上 一 步 学习 到 的 有 ， 和 pp 使 用 xi 生成 一 对 新 的 数据 


{Axi fi he R, 和 b, 可 通过 最 小 化 式 7) 学 习 得 到 : 
argmin 2 > AX -RG — b, |È (7) 
k Pk d x 


RP axt = xixi gi =A(d'(x)) o 
以 上 的 目标 函数 最 小 化 问题 可 归结 为 一 个 无 约束 最 优化 问 
题 ， 共 轿 梯 度 法 是 求解 此 问题 的 一 种 有 效 方法 ， 仪 需 一 阶 导 信 


给 定 一 个 售 m 个 像素 图 像 ge R"™ ， 其 中 含有 p 个 手工 标 
记 , 如 图 1(a) 所 示 , pp 是 一 个 特征 提取 器 (在 本 文 特 指 AMLBP)， 
在 训练 阶段 使 ) 
当 检 测 到 人 脸 时 给 定 一 个 初始 化 标记 x, 称 之 为 平均 标记 ,如 图 
1 (b) 所 示 , 通过 最 小 化 式 (1) 可 实现 人 脸 特 征 定位 。 

f(% + Ax) =| A(x, +A”) - 4 IE 0) 
其 中 j= A(d(x,)) 表示 在 模板 库 人 脸 标记 处 的 AMLBP 特征 值 ， 
AX 表 示 和 迭代 步 长 。 训练 开始 于 x KAF x, 。 为 使 用 梯度 方 
法 求 导 ， 将 式 (1) 在 x 处 进行 泰勒 展开 : 


FQ + AO TF) + Jj) Ax+ SAX HOG) AK Q) 


HP J, Oo) 和 HO) FETE RT Ee Bo A ARAB. ETE (2) 关于 
AX 求 偏 导 , 并 令 其 导数 为 零 , 即 可 得 到 关于 x 的 第 一 步 更 新 
Ax, =-H"J, =-2H"'J" (4, -4) (3) 
在 第 一 步 梯度 迭代 过 程 中 将 上 式 看 成 p= 一 在 矩阵 
Ry = -2H-"'JT 上 的 投影 ,为 了 避免 计算 海 森 矩 阵 和 雅 可 比 算 阵 
Ki R, 当 作 梯度 方向 ， 通 过 学 习 Ax = x, — x, A Ag, 之 间 的 线性 
回归 可 直接 得 到 忆 ， 将 式 G) 简化 后 可 得 
Ax, = Rh +b, (4) 


TPES ric AI EAR EAS, HEN x, o 


息 ， 从 而 可 达到 快速 收敛 的 效果 。 
通过 使 用 共 轿 梯度 下 降 法 求 目标 函数 ( 式 (7)) 的 最 小 值 
即 可 获取 特征 位 置 的 梯度 方向 。 当 检测 到 人 脸 时 ， 可 根据 其 梯 
度 方 向 定位 ， 定 位 效果 如 图 2 所 示 。 


= 5 


(a) 原 始 人 脸 (b) 特 征 定位 后 人 脸 


图 2 特征 定位 图 


1.2 自 适 应 尺度 特征 提取 

考虑 到 人 脸 不 同 特征 部 位 所 含 信息 量 不 同 ， 例 如 : 眼睛 所 
含 特征 最 为 敏感 ， 对 人 脸 识 别 贡 献 最 大 ， 因 此 在 进行 特征 提取 
时 此 部 位 的 特征 提取 尺度 应 该 最 大 ， 反 之 ， 脸 颊 相对 人 脸 识别 
贡献 较 小 ， 所 以 其 特征 提取 尺度 应 适当 减 小 ， 从 而 可 达到 降低 
特征 维度 ， 但 不 减少 信息 量 的 效果 。 据 此 ， 本 文 提出 自 适 应 多 
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寺 征 提取 方法 ， 此 方法 可 根据 特征 敏感 度 对 特征 提取 尺度 
适应 调整 。 

为 了 获取 人 脸 特 征 敏感 度 ， 本文 将 Adaboost 训 练 出 来 的 
人 脸 特 征 与 (1.1) 获取 到 的 特征 进行 映射 ， 然 后 再 根据 各 个 弱 
分 类 器 的 分 类 错误 率 〈 本 文 将 其 视 为 敏感 度 ) 来 确定 各 个 特征 
提取 尺度 。 实 验 结果 (如 图 3 所 示 ) 表明 特征 提取 尺度 为 4 时 
其 分 类 效果 能 达到 最 佳 。 据 此 ， 本 文 将 最 大 特征 提取 尺度 定 为 
4， 于 是 将 特征 分 为 四 类 K ={k,k kk} ACHE Adaboost 
算法 共 训 练 出 了 200 个 人 脸 特征 ， 并 根据 错误 率 将 特征 由 低 到 
高 排序 。 将 (1.2) 获取 到 的 特征 归 为 四 类 ， 归 类 方法 为 : 在 待 
日 类 特征 位 置 使 用 欧式 距离 搜索 特征 ， 距 离 其 最 近 的 特征 所 属 
类 即 为 此 特征 所 属 类 。 式 (8) (9) 为 具体 提取 方法 ， 其 中 po 
表示 特征 所 在 位 置 ，D() 为 欧式 距离 ，K() 为 h(x) 所 对 应 的 尺 
E, PEON) 为 使 用 (2.2) 节 特征 定位 方法 获取 到 的 特征 位 置 ， 
p(h(x)) 为 Adaboost 特征 f 的 位 置 。 


= 


oe 


min D(p(h(x)), p(f (7))) (8) 
K(f (x))=k(h(x)) (9) 
使 用 高 斯 金字 塔 提取 多 尺度 特征 : 
L(x, y, s0) = G(x, y, so) * f (x, y) (10) 
RP s=2,2,-, 24 (i=1,2,3,4)> G(x,y,0) = ete? 
270° 


L(x, y, o) 为 图 像 高 斯 尺度 空间 ， 多 尺度 特征 提取 效果 如 图 
4 所 示 。 然 后 ， 在 各 个 特征 的 高 斯 尺度 空间 提取 其 LBP 特征 ， 
即 可 得 到 自 适 应 多 尺度 特征 。 

本 文 使 用 高 斯 过 程 结 合 谱 混合 核 函数 对 人 脸 分 类 ， 其 特征 
提取 尺度 分 别 使 用 自 适 应 尺度 和 单一 尺度 ， 并 将 其 效果 进行 对 
比 ， 对 比 结果 如 图 5 所 示 ， 从 图 可 以 分 析出 ， 随 着 特征 提取 尺 
度 递 增 ， 其 准确 度 也 会 随 之 增加 ， 但 其 特征 维度 也 会 增加 ， 运 
算 效 率 会 降低 。 然 而 ， 使 用 自 适 应 尺度 得 到 的 分 类 准确 度 和 
k=4> k=5 得 到 的 分 类 准确 度 相当 ， 其 平均 尺度 为 2.6， 显 著 
降低 了 特征 维度 。 自 适应 尺度 映射 如 表 一 所 示 ， 其 中 特征 标记 
号 与 图 6 中 人 脸 特 征 标记 号 相对 应 。 


图 3 不 同 尺 度 提 取 到 的 特征 识别 效果 对 比 
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图 4 自 适 应 尺度 与 单一 尺度 提取 到 的 特征 识别 效果 对 比 


图 5 多 尺度 特征 提取 效果 


#20 + #24 *25 5 
sp 72 +21 。 oz “2 na 
+18 


#44445 
#43, 48. 47h 48 


图 6 人 脸 特 征 标记 图 


表 1 特征 提取 尺度 映射 


特征 点 数目 ”特征 标号 ”尺度 
17 1-17 1 
10 18-27 3 
4 28-31 4 
5 32-36 3 
12 37-48 4 
20 49-68 2 


2 ”高 斯 过 程 模型 


前 ， 人 脸 验证 所 使 用 的 分 类 模型 大 多 都 是 参数 化 分 类 模 
型 U*5I， 其 最 大 的 局 限 性 是 需要 预先 设置 好 参数 ， 参 数 设 置 好 
坏 直 接 影 响 分 类 效果 ， 并 且 对 不 同 分 布 的 人 脸 数据 参数 设置 不 
一 样 ， 这 会 使 得 训练 出 来 的 模型 在 自然 场景 下 进行 人 脸 识 别 时 
性 能 表现 较 差 59。 

高 斯 过 程 作 为 一 种 非 参数 化 随机 过 程 能 够 适应 真实 场景 下 
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的 复杂 数据 分 布 ， 不 需要 使 用 启发 式 方法 或 人 工 调节 参数 。 并 
且 ， 高 斯 过 程 是 一 种 贝 叶 斯 核 机 制 模型 ， 其 闭 式 的 边缘 概率 计 
算 效 率 高 ， 能 克服 过 拟 合 ， 具 有 很 强 的 鲁 棒 性 。 此 外 其 超 参数 
能 自动 从 训练 数据 中 学 习 。 鉴 于 高 斯 过 程 模型 的 诸多 优势 ， 本 
文 使 用 高 斯 过 程 模型 作为 分 类 器 。 
2.1 高 斯 过 程 作为 二 分 类 器 

WAT y 个 训练 样本 的 训练 集 为 D={(x,y,)}*,， 第 i 个 输 
入 数据 为 x e R*， 其 相应 的 输出 y =+1， 式 AD 用 于 计算 训 
练 数 据 的 联合 概率 。 测试 数据 为 x, e R*， 其 相应 输出 为 y, o X 
于 一 个 测试 集中 的 任何 一 个 元 素 x,, 其 预测 分 布 是 一 个 +1 BE 


较 好 的 适用 于 发 现 人 脸 模 式 并 且 具 有 较 强 的 外 推 能 力 ， 在 自然 
场景 下 进行 人 脸 验 证 能 表现 出 良好 的 性 能 ， 并 且 其 简单 的 闭 式 
形式 使 其 可 直接 用 于 分 析 和 推 昕 。 其 简化 形式 为 


es 


ksu (x,x |0) = 
1 
Q >, 2 1 1 ， ， (18) 
Sal l exp se x) |[)cos(x—x',2mu, ) 
q=1 7 
(27)? 


文献 [18] 指 出 , 此 核 函数 包含 了 许多 固定 核 , 并 且 能 以 任意 
精度 近似 固定 核 函 数 。 本 文 使 用 Multi-PIE 人 脸 数据 库 对 此 核 
函数 进行 训练 ， 并 将 其 测试 结果 与 传统 核 训 练 出 的 模型 测试 结 


高 斯 联合 分 布 (n ) 个 训练 样本 和 1 个 测试 样本 )。 高 斯 分 类 核 
一 个 隐 函 数 f(x) ， 然 后 通过 逻辑 函数 x(x) 获取 
先 验 知识 ， 并 将 回归 模型 输出 为 一 个 类 概率 (将 区 间 (~oo,co) 映 
射 到 [0,1] )。 预 测 过 程 共 分 为 两 个 步骤 : 首先 , 计算 关于 测试 集 
的 隐 变 量 布 , 式 (14); 然后 , 使 用 隐 变 量 分 布 计算 概率 预测 值 ， 


心思 想 是 设 


xt d5). 
pul) =T poi] Tao) (11) 
aD = p(y =41| X) = AF) (12) 
PEL XY) = pI If) pC /x)/ ply |x) (13) 
PFLXYX) =| PLSD pF | xydf 4 


F(X) = p(y. = +1 X,Y, x.) 
= fo fpf. X,Y, Xd. 
将 高 斯 过 程 作为 二 分 类 器 , 会 使 得 似 然 函数 py |f) 不 服从 
高 斯 分 布 ， 这 会 导致 ptf| y x) 也 不 服从 高 斯 分 布 ， 进 而 导致 
DEI xy, x) 不 服从 高 斯 分 布 ， 从 而 使 得 无 法 用 积分 方法 计算 
p(f.|Xy,X.)， 于 是 用 拉 普 拉 斯 方法 对 pf. | xy, x.) 中 的 后 验 概 

率 p(f|y,x) 进行 高 斯 逼近 。 

qaf |X, y) = NÊ, (K? +W’) (16) 


(15) 


FH f =argmax, p(f|X,y)> W =-VVlog p(f | X,Y) lai 
从 而 可 得 到 


log q(y| X,0) = -FKP «tog p(y| f) -Jog |B| (17) 


1 1 网 
其 中 : [IBHKI-|IK T+WIHL, +W?KW? |? 0 为 核 函数 的 超 参 


数 ， 可 通过 共 扼 梯度 算法 最 小 化 log gq(y 1XX,9) 获取 。 
2.1.1 高 斯 过 程 核子 数 

高 斯 过 程 作 为 一 种 核 机 制 方法 ， 其 核 函 数 完全 决定 了 它 的 
分 类 性 能 。 对 于 核 函数 的 研究 目前 是 学 术 界 的 一 大 热点 ， 平 方 
指数 核 , 吉 布 斯 核 , 深度 核 [17] 是 目前 主流 核 方法 , 但 这 些 方法 
都 只 适用 于 数据 量 很 小 的 训练 样本 ， 外 推 能 力 有 限 ， 并 且 其 运 
算 量 大 ， 对 于 个 训练 样本 ,需要 O(n^3) 用 于 训练 ，O(n^2) 
ITER, Oniz 用 于 预测 。 基 于 以 上 问题 , 本 文 将 谱 混合 核 
数 用 于 高 斯 过 程 进 行人 脸 验 证 。 通 过 实验 发 现 ， 此 核 函 数 能 


Sea 


BA 


果 对 比 ， 对 比 结果 如 图 7 所 示 ， 从 图 可 以 看 出 : 在 相同 虚 警 率 
条 件 下 使 用 谱 混 合 核 方法 进行 人 脸 验 证 比 其 他 核 函数 准确 度 要 
高 ， 从 而 证 明了 此 核 函数 的 有 效 性 。 


一 6 一 神经 网 络 核 


0 002 004 006 008 01 O12 0.14 O16 018 02 
eee 


图 7 谱 混 


合 核 与 传统 核 分 类 效果 


3 ”实验 与 分 析 


实验 平台 配置 为 Intel WEA i5 处 理 器 ，2.70GHz 主 频 ，12G 
内 存 。 使 用 C++ 语言 编程 ， 调 用 opencv2.4.9 对 图 像 做 预 处 理 。 
使 用 3 个 人 脸 数据 库 进行 实验 , LFW, FERET 和 Multi-PIE (部 
分 ) 人 脸 数 据 。LFW 包含 来 自 5750 个 人 共 13233 张 非 限制 场 
景 下 的 人 脸 ， 其 包含 了 人 脸 在 自然 场景 下 的 各 种 姿态 、 表 情 、 
年 龄 、 性 别 、 发 型 以 及 其 他 参数 的 变化 ， 是 目前 学 术 界 公认 的 
最 具有 挑战 性 的 标准 人 脸 库 ， 本 文 将 其 用 于 测试 。 FERET 包含 
21833 张 1040 个 人 在 同一 场景 ,不 同 光照 条 件 下 的 人 脸 灰 度 图 ， 
其 包含 了 同一 人 脸 的 不 同 姿态 和 表情 ， 是 人 脸 识 别 领域 应 用 最 
广泛 的 人 脸 数 据 库 之 一 。 Multi-PIE 人 脸 数 据 库 包含 337 个 人 在 
相同 环境 下 不 同 姿态 、 光照 和 表情 共 750000 张 人 脸 , 由 于 此 人 
脸 数据 库 未 完全 公开 ， 只 获取 到 了 其 中 的 20000 张 人 脸 ， 本 文 
将 其 用 于 模型 训练 。 
3.1 实验 流程 


人 脸 验证 流程 如 图 8 Aras: 9 将 待 验证 人 脸 使 用 〈2.1) 节 


提出 的 方法 从 模板 库 中 学 习 各 个 特征 的 梯度 方向 并 将 其 用 于 特 
征 定位 ; b) 使 用 本 文 提出 的 自 适应 尺度 方法 在 已 定位 特征 处 进 


行 特征 提取 ; c) 计 算 所 获取 特征 的 相似 度 ， 本 文 使 用 欧式 距离 
获取 待 验 证 特征 相似 度 ，d) 将 待 验证 特征 相似 度 输 入 高 斯 模型 
即 可 得 到 分 类 结果 。 
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一 > 8 Ia =} 
Ge ie mh rR ae , & 
a a 7 SD: 
Ei ba g 7 a "i 
: P. 
: = l 
原始 人 脸 。 ”特征 点 定位 ane 相似 度 WRA 
度 特征 


8 人 脸 验 证 流程 


3.2 ”实验 结果 分 析 


本 文 使 用 
使 用 高 


自 适应 尺度 对 人 
斯 过 程 作为 二 分 类 器 可 显著 减少 j 


伶 进 行 特征 提取 以 达到 降 维 效果 ， 


| 练 样本 ， 使 ) 


核 取代 
对 各 个 环 


节 进行 未 


原 有 平方 指数 核 可 使 高 
分 析 。 


能 力 更 强 ， 


斯 过 程 模型 外 


3.2.1 自 适 应 尺度 降 维 效果 分 析 


本 文 将 
征 提 取 算 法 在 维度 和 


所 示 。 从 表 中 可 知 使 用 自 


于 Gabor 算法 维 


EE 
适应 


THEA 


以 下 


自 适应 尺度 与 LE，LBP，SIFT，HOG，Gabor 等 特 
住 确 度 两 方面 进行 对 比 ， 对 比 结果 如 表 2 
尺度 算法 特征 维度 为 1.5*10^5， 
相当 于 LE 算法 维度 的 1/4, 但 准确 度 比 LE 算法 高 6.2%; 相当 
度 的 3/4, 但 准确 度 比 Gabor 算法 高 7.7%。 此 实 
度 ， 但 


伟 结 果 有 效 的 证 明了 自 适 应 尺度 方法 能 显著 降低 特征 维 
不 会 降低 准确 度 。 
表 2 特征 维度 对 比 
特征 提取 方法 ”特征 维度 准确 度 
LE 6*10^5 92.5% 
LBP 4*10^5 92.5% 
SIFT 5*10°5 91.9% 
HOG 3*10°5 91.2% 
Gabor 2*10^5 91.0% 
MLBP 1.5*10^5 98.7% 


3.2.2 高 斯 过 程 模型 性 能 分 析 
jl 


本 文 使 / 


斯 过 程 模型 作为 


JBJ 


的 二 分 类 器 算法 : 


对 比 ， 对 比 结果 如 表 3 明 


分 类 器 ， 将 实验 结果 与 现 有 
SVM, 24E (LR), UK Adaboost 进行 
f 示 ， 从 中 可 以 分 析出 : 使 用 高 斯 3 


模型 作为 分 类 器 ， 使 用 


不 同 训练 集 进行 j 


|Z 


EI AE 


98% 以 上 ， 其 他 分 类 器 诊 


E 确 度 总 体 较 低 并 且 使 ) 


不 同 训练 集 进 


| 练 其 准 


77) 


确 度 存在 较 大 ; 


动 。 此 实验 结果 能 充分 i 


F 明 高 其 


程 模型 能 适应 不 同 分 布 的 数据 ， 不 需要 对 不 同 数据 集 针 对 性 的 


设置 参数 。 
RI 不 同 分 类 器 分 类 结 
不 同 数 据 集 (训练 + 测试 〉 下 的 准确 率 
二 分 类 器 
FERET+Multi-PIE FERET+LFW Multi-PIE+LFW 
Adaboost 88.5% 75.3% 74.9% 
SVM 90.2% 80.5% 81.6% 
LR 83.3% 72.3% 73.5% 
GP 98.7% 98.4% 98.6% 


此 外 ， 使 / 
本 。 为 证 明 其 有 效 性 将 其 与 现 有 主流 深度 学 习 人 脸 识别 算法 对 
比 , 对 比 结果 如 表 4 所 示 , 从 中 可 以 看 出 使 
数据 只 需 20K, 
确 度 相 同 ， 但 facenet 所 使 上 


] 高 斯 过 程 模型 学 习 人 脸 特 4 


E 可 显著 减少 训练 样 


s 


高 斯 过 程 模型 训练 


其 准确 度 可 达到 了 98.7%, 


与 facenet 相 比 其 准 
的 数据 量 为 494k 大 约 为 高 斯 过 程 


的 25 fă; 与 deepID, openface, DeepFace 等 深度 学 习 算法 相 比 


GP 准确 度 要 略 高 ， 并 且 大 


表 4 与 深度 学 习 算法 对 比 


局 减 少 了 训练 样本 。 


训练 模型 训练 集 数据 量 准确 度 
Facenetl'’] CASIA 94K 98.7% 
deepID"! Celeb-Faces 200K 97.27% 
openfaceP0l FaceScrub+CASIA 500K 91.9% 
DeepFace!?"! SFC! 4.4M 97.5% 
GP FERET+Multi-PIE 20K 98.7% 
3.2.3 谱 混 合 核 函 数 的 优越 性 
使 用 谱 混 合 核 取代 原 有 平方 指数 核 使 得 高 斯 过 程 分 类 器 的 
外 推 能 力 更 强 。 为 证 明 此 核 函 数 在 外 推 性 能 方面 的 优势 ， 本 文 
以 FERET 和 Multi-PIE 特定 场景 下 的 人 脸 作 为 训练 样本 ， 以 
LEW 自然 场景 下 的 人 脸 作 为 测试 样本 , 并 将 其 与 平方 指数 核 函 
数 进行 对 比 。 图 9、10 使 用 限制 场景 下 的 人 脸 作 为 训练 样本 ， 
LEW 人 脸 作 为 测试 样本 , 从 图 中 可 以 分 析出 使 用 谱 混 合 核 作为 
高 斯 核 函 数 其 准确 度 要 显著 高 于 平方 指数 核 ， 从 而 表现 出 了 谱 
混合 核 函 数 在 外 推 性 能 方面 的 优越 性 ， 即 : 以 限制 场景 下 的 人 
脸 为 训练 样本 ， 得 到 的 模型 能 够 在 LFW 自然 场景 下 的 人 脸 测 


试 集中 表现 出 较 好 的 性 能 。 
| 练 和 测试 两 部 分 ， 进 行 训 
从 图 可 以 分 析出 
12 为 谱 混合 核 在 不 同 训 


te 


图 


可 获知 无 论 使 用 
所 训练 出 的 模型 都 能 


此 外 ， 


本 文 将 LFW 人 脸 数据 分 为 
练 并 测试 ， 测 试 结果 如 图 11 Aras, 


使 / 


练 数据 和 测试 数 


日 
AN o 


ii 


] 谱 混合 核 的 效果 要 显著 高 于 平方 指数 核 。 


上 的 性 能 ， 从 中 


然 场景 下 的 训练 集 还 是 限制 场景 下 的 训练 集 
KEBUT OMAR SE 


一 6 一 谱 混 合 核 


a FH 


0 0.02 004 O06 0.08 01 O12 014 O16 0.18 0.2 
虐 警 率 


eS 


图 9 FERET 训练 --LFW 测试 
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图 10 Multi-PIE《〈 部 分 ) 训练 --LFW 测试 
1 
0.95 
0.9 
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ft 
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H 08 
0.75 
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一 6 一 平方 指数 核 
065 一 “一 谱 混 合 核 
0 a02 Dod a0 066 0.12 Dia O16 T18 0.2 
虚 警 率 
图 11 LEW (部 分 ) 训练 -LFW (部 分 ) 测试 
0.75 4 
a LFW-LFW 
0.7 —@— Multi-PIE-LFW 
= FERET-LFW 
0.65 —+— FERET-Multi-PIE | 4 
0 0 boa 106 T a2 Dia 7.16 0 0.2 
图 12 谱 混 合 核 在 不 同 训练 集 上 的 性 能 
PEET 
4 ”结束 语 


通过 以 上 实验 验证 与 分 析 ， 可 
应 多 尺度 算法 用 于 提取 人 脸 特 各 
均匀 分 部 的 特性 , 此 方法 相对 于 


$ 


H LH 
sF 


能 


=i 


结论 : ay ASCHEH 
自 适应 人 脸面 部 信 


co 


TF 


Ç 


传统 方法 显著 降低 了 特征 维度 ; 


b) 本 文 使 用 高 斯 过 程 模型 进行 i 


ET 


确 度 。 


本 文 所 使 用 的 人 脸 验 证 算 # 


K， 充 分 利用 了 
参数 化 随机 过 程 的 特性 ， 不 需要 根 和 
参数 从 而 达到 了 在 减少 训练 数 
FE 系统 的 鲁 棒 性 ;c) 使 用 谱 混合 核 函 


能 增强 高 斯 过 程 模型 的 外 推 性 能 ， 


TH 


高 斯 过 


时 不 同 的 训练 数据 而 
本 的 同时 增强 了 整个 人 脸 验 


数 取代 传统 的 径 向 
使 用 限制 场景 下 的 人 


训练 出 的 模型 对 自然 场景 下 的 人 脸 进行 测试 也 获得 了 较 高 的 准 


能 够 显著 提高 人 脸 验证 训练 速 


度 和 测试 速度 并 且 所 需 训练 样本 少 ， 不 需要 依赖 平台 和 框架 ， 
便于 迁移 布 署 。 
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